






































The  goal  of  this  study was  to  answer  the  following  research  questions:  (1) What  are  the most 
important predictors determining optimal  treatment allocation  to  treatment as usual or blended 
treatment? and (2) Would model‐determined treatment allocation using this predictive information 
and  the  personalized  advantage  index  (PAI)‐approach  result  in  better  treatment  outcomes? 
Bayesian model averaging (BMA) was applied to the data of a randomized controlled trial (RCT) 
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supported by a growing number of  research  [7–9]. Even  though only a  few studies have directly 








trial by Berger and colleagues  [16] showed  the superiority of blended  treatment, consisting of an 
internet‐based  intervention as an adjunct  to  face‐to‐face psychotherapy,  in comparison  to  regular 
face‐to‐face psychotherapy in a pragmatic randomized controlled study in patients with a unipolar 




psychotherapy  improved significantly more  than patients who  received online  information about 




and  increased  cost‐effectiveness  [20],  as  well  as  an  improvement  of  patients’  adherence  to  the 
treatment program [21]. Furthermore, an asset of a blended treatment may be that it combines the 
advantages  of  both  treatment  forms  [3,14,22,23].  For  example,  the  face‐to‐face  contact  enables 


















Precision medicine  tries  to  tailor  treatments  to  the  specific  needs  of  the  patient  [33]. More 
recently,  in  clinical psychology and psychotherapy, algorithms are used  that predict  from which 
treatment a patient benefits  the most  [34]. As an example, Becker and colleagues  [35]  introduce a 
conceptual  framework  that helps classifying applications of predictive modeling  in mental health 
research. These authors try to bridge the gap between psychologists and predictive modelers with 
providing  a  common  language  for  classifying predictive modeling mental  health  research. They 

















outcomes  and  costs  of  patients  with  depression  prior  to  starting  blended  psychotherapy  in  a 
subsample of the current study using machine learning techniques. 











E‐COMPARED project  included  a  randomized,  controlled, noninferiority  trial  that  examined  the 
clinical and cost‐effectiveness of blended treatment compared to treatment as usual in routine care in 
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Diagnostic  and  Statistical Manual  of Mental Disorders  (DSM‐IV) diagnostic  criteria  for MDD  as 
confirmed  by  a  telephone‐administered MINI  international  neuropsychiatric  interview  (M.I.N.I.) 
version 5.0 [44], and (3) minimal to severe symptoms of depression based on a score of 5 or above on 
the patient health questionnaire‐9 (PHQ‐9) [45]. Exclusion criteria for participating in the study were: 
(1) high  risk  for  suicide  according  to  the M.I.N.I.;  (2) psychiatric  comorbidity  such  as  substance 




the mobile  component  of  the  intervention  that  is  offered. Patients were  randomized  to  blended 
treatment or TAU using an allocation scheme with a computerized random number generator at an 
allocation ratio of 1:1 and between 8 and 14 allocations per block. Details about the study design are 
described  elsewhere  [43].  For  Switzerland,  this  study  was  approved  by  the  cantonal  ethics 
committees Bern and Zurich (registration number: 001/15; date: 18 March 2015); for Denmark, the 
study was  approved  by  the  Ethics Committee  of  the Region  of  Southern Denmark  (registration 
number S‐20150150; date: 18 November 2015); for France, the study was approved by the “Comité de 
protection des personnes”,  Ile de France V  (registration number 15033‐n° 2015‐A00565‐44; date: 2 










7.9%  from  a  comorbid dysthymia,  and  46.8%  from  a  comorbid  anxiety disorder. The number of 
patients are taking antidepressant medication at the time of the baseline measurement was 53.2%. In 
the blended  treatment  condition, 53.8% of  the participants  suffered  from  a  recurrent depression, 
34.5% from a current melancholic depressive episode, 5.9% from a comorbid dysthymia, and 61.3% 






























































































the  EQ‐5D  (1.6%),  antidepressants  (1.2%),  prior  psychotherapy  (40.4%),  comorbid  melancholic 
episodes (14.3%), comorbid dysthymia (5.3%), comorbid anxiety (2.4%), and some items of the TiC‐P (2.0–
40.8%). We imputed these missings in the baseline measures with the R missForest [54]. Here, missing 
values are predicted on  the basis of a random  forest approach,  trained on observed values of  the 
available data. An advantage of missForest is that it imputes categorical and continuous variables 











associations. The problem  is  that  there may be  alternative models  that have different  subsets of 
predictors  that  fit the data  just as well as  the one selected model [59,60]. Overfitted models cause 
uncertainty regarding the actual value of findings, because they may not replicate in future samples [61]. 
Bayesian  model  averaging  (BMA)  is  a  method  that  can  account  for  model  uncertainty  while 
providing  a  better  predictive  ability.  The  BMA  method  has  two  advantages.  First,  it  results  in 
predictions that are less risky and. second, BMA provides simpler model choice criteria, because it 




the most  probable model. With  using  BMA,  sharper  predictions  can  be  derived  from  the  data, 
especially  in cases with many possible predictors but a  limited  sample  size. Several studies have 
supported BMA’s predictive performance [60,63–66]. 
The data  frame was divided  into  two subsets:  the TAU condition and  the blended  treatment 




posterior  probabilities  that were  calculated  for  each  potential  predictor.  The marginal  posterior 




was  further  evaluated  using posterior probabilities. The  appropriate  bas.lm  function was  chosen 
based on  the  following considerations: a Laplace approximation to the  Jeffreys‐Zellner‐Siow  (JZS) 
prior for the integration of alpha = 1 was used as the criterion for the priors, which is called the “ZS‐
null”. The JZS prior uses the Zellner‐Siow Cauchy prior on the coefficients and the Jeffreys prior on 
sigma. The squared scale of  the prior, where  the default  is alpha = 1, can be controlled using  the 
optional  parameter  ”alpha”  [38,67].  Marginal  inclusion  probabilities  were  calculated  with  the 
“MCMC+BAS” method, which runs an  initial Markov chain Monte Carlo (MCMC) algorithm and 
then  samples without  replacement,  as  in  BAS. Compared  to  the  BAS  alone,  the  “MCMC+BAS” 
method  is  the preferred option, because  it provides estimates with  low bias  [68]. The number of 
models was set to 30,000 assuming that each additional model would add only a small increment to 





When  predicting  the  therapy  outcome  for  each  patient,  applying  a  leave‐one‐out  approach 








change  scores,  the  size  of  the  predicted  difference  of  receiving  the  treatment  with  the  greater 
predicted benefit is ultimately the PAI [36]. The higher the absolute values of the PAI, the stronger is 
the  predicted  benefit  of  one  treatment  over  another.  The  interpretation  of  the  PAI  can  be 
demonstrated with a recent study that used the PHQ‐9 as the primary outcome and found a PAI of 








The  five  best models  predicting depression  severity  at  12 weeks  in  the  TAU  condition  are 
displayed  in Table 2. The Bayes factor, number of predictors, R2,  log marginal likelihood, and the 
posterior probabilities are provided  for each model. Model 1 has  the  largest Bayes  factor and  the 
largest posterior probability  (0.02) and,  thus, seems  to  fit  the data best. As a  result, Model 1 was 
selected as our final predictive model of the PHQ‐9 score at 12 weeks in the TAU condition. 
Table 2. Five best models for treatment as usual (TAU). 
Fit Indices  Model 1  Model 2  Model 3  Model 4  Model 5 
Bayes Factor  1  0.934  0.597  0.572  0.510 
Number of Variables  6  6  6  5  6 
R2  0.428  0.445  0.441  0.440  0.439 
Log Marginal Likelihood  22.729  22.659  22.213  22.170  22.056 









Denmark,  and  more  days  using  outpatient  psychotherapeutic  services  in  addition  to  the 
psychotherapy prior  to  treatment predicted  lower PHQ‐9 scores at 12 weeks. The effects of other 
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best model. Thus, Model  1 was  selected  as  the  final predictive model  for  the blended  treatment 
condition. 
Table 3. Five best models for the blended treatment condition. 
Fit Indices  Model 1  Model 2  Model 3  Model 4  Model 5 
Bayes Factor  1  0.887  0.577  0.525  0.516 
Number of Variables  6  5  4  6  6 
R2  0.398  0.416  0.392  0.429  0.446 
Log Marginal Likelihood  19.852  19.731  19.301  19.207  19.190 










Using  the  treatment specific predictors described above,  the prediction of a patient’s PHQ‐9 
score after 12 weeks was computed separately  for each  treatment condition. The  true error of  the 
PHQ‐9 score predictions at 12 weeks was 4.16, representing the average absolute difference between 
the predicted and actual, observed scores across all patients. Patients who were categorized as having 
received  their optimal  treatment had a mean PHQ‐9 score of 9.67  (n = 124) at 12 weeks, whereas 
patients who were classified as having received their suboptimal treatment had a mean PHQ‐9 score 
of 12.00  (n = 121). Figure 1 shows the  frequency of predicted PHQ‐9 scores at 12 weeks  for every 
patient in both the optimal and suboptimal treatments. 
In the first step, an individual PAI was calculated for each patient. Secondly, the average PAI 
















relevant predictors were  identified  for TAU and  the blended  treatment,  respectively.  In  the TAU 
condition, a lower pretreatment PHQ‐9 score, less consultations with a psychiatrist and less days in 






To  offer  an  initial  interpretation  of  our  findings,  the  distinction  between  prescriptive  and 
prognostic  predictors  is  used.  Prognostic  variables  predict  treatment  outcomes  regardless  of 







to be  important predictors of  treatment outcome,  in the sense that higher symptomatology before 








studies  predicting  treatment  outcomes  for  patients with depression. With  regard  to  prescriptive 
predictors of the blended treatment condition, a lower quality of life and being widowed predicted 
worse treatment outcomes. In contrast to the present result, the study by Huibers and colleagues [40] 







Healthcare  utilization  within  the  four  months  prior  starting  treatment  was  found  to  be  a 
prescriptive predictor in both conditions. Healthcare uptake may be a proxy for a higher somatic or 
mental burden  and/or may  represent  a more  severe  symptomatology of depression.  In previous 
studies, more complex cases  (e.g., with chronic symptoms and psychiatric comorbidities) or more 
severe depressive symptomatology predicted a worse therapy outcome [29,38,79–81]. Interestingly, 




depression are not a scarcity and have an  influence on  individual  treatment  response and  illness 
course, because they can complicate treatment [81]. Furthermore, the number of hospital admissions 
may  also  be  a proxy  for  case  complexity  and higher mental  burden, which  in  turn may have  a 
negative impact on treatment outcome. 
This study’s  results demonstrate  that BMA makes  it possible  to use a  limited set of baseline 
variables to predict treatment outcome. This is in line with a recent study by Bremer and colleagues 
[42]  that showed  the  feasibility of providing personalized  treatment recommendations at baseline 
regarding clinical and cost‐effectiveness using a subsample of the current study by evaluating various 
machine  learning  techniques. Moreover,  the present study showed  that despite sharing  the same 
diagnosis, patients might benefit more from different treatments. The current study found a PAI of 
2.33, indicating that patients could have a PHQ‐9 score at 12 weeks that is, on average, more than two 




5 or greater. This  result  is  in  line with  increasing  evidence  suggesting  that differential  treatment 
responses are not rare and might play an important role for an individual patient and the health care 
system [30]. 




building  the model might  lead  to  a potential  risk of overconfidence. Nevertheless,  if  studies  are 







to  benefit  from  the  blended  treatment,  because  they  may  not  have  access  to  a  computer  or  a 
smartphone and/or lack the knowledge to use them. As a consequence, the restricted sample in the 







In  spite of  the  limitations above,  the  current  study  is promising  to  contribute  to  the  further 
understanding of  treatment  for depression, because  it  investigates  implications  for  the use of  the 
blended treatment  for patients with depression. Clinical practice should consider  factors  found  to 
play  a  role  in  the  treatment  and processes  of  change  to provide  the  optimal  treatment  for  each 
individual. For example, the quality of life should be taken into account, as these patients may need 







future  studies with  larger  samples  and more  advanced  techniques  are  necessary  to  validate  the 




To  conclude,  with  the  first  aim  of  the  study,  two  prognostic  predictors,  namely,  pretreatment 
symptomatology  and  treatment  expectancy,  were  found.  Furthermore,  several  prescriptive 
predictors were found, predicting the treatment outcome respective of each of the two conditions. 
Some  of  our  findings  are  in  line  with  previous  research,  but  other  variables,  such  as  baseline 
healthcare utilization, have not been investigated in this context. The interpretations regarding the 
prognostic and prescriptive predictors need  to be  tested empirically, because  they are  somewhat 
speculative. Furthermore, this study showed an advantage of model‐determined treatment allocation 
to  the TAU or blended  treatment, as one‐third of  the participants had a PAI  larger  than 5, which 
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